











Rasch	 modeli,	 bir,	 iki	 veya	 üç	 parametreli	 lojistik	 modeller	 gibi	 madde	 tepki	 kuramı	
(MTK)	modelleri,	bireylerin	ölçülmek	istenen	örtük	özelliklerinin	tahmin	edilmesinde	kullanılan	
ölçme	 modelleridirler.	 MTK	 modellerinin	 geleneksel	 formülasyonları,	 bireysel	 farklılıkların	






dört	 temel	 tanımlayıcı	ve	açıklayıcı	madde	 tepki	modelinin	–	Rasch	modeli,	 örtük	 regresyon	
Rasch	modeli,	doğrusal	 lojistik	 test	modeli	ve	örtük	 regresyon	doğrusal	 lojistik	 test	modeli	–	
TIMSS	2007	Türkiye	sekizinci	sınıf	matematik	verisi	üzerinde	uygulanması	gösterilmiştir.	





Traditional	 formulations	 of	 IRT	 models	 do	 not	 allow	 explaining	 individual	 differences.	
However,	it	is	possible	to	use	these	models	as	statistical	models	when	they	are	formulated	under	
the	generalized	linear	and	nonlinear	mixed	models	(GLMM	and	NLMM)	framework.	Including	























at	 the	 0.05	 alpha	 level.	 The	 item	 difficulties	 were	 estimated	 to	 vary	 between	 approximately	
-1.31	and	3.67	on	the	logit	scale	with	an	average	of	approximately	0.58	logit,	indicating	that	the	
probability	of	correctly	answering	the	average	item	for	an	average	examinee	is	lower	than	50%.	
When	 the	mathematics	data	was	 analyzed	under	 the	 latent	 regression	Rasch	model,	 the	























regression	Rasch	model	and	the	estimated	 item	property	effects	were	similar	 to	 the	estimated	
effects	obtained	with	the	LLTM.
Discussion	
The	 descriptive	 and	 explanatory	 item	 response	 models	 that	 are	 analyzed	 in	 this	 study	











of	 latent	ability	estimates	and	 the	 item	difficulty	estimates	but	more	 importantly	 the	estimate	














Eğitimde,	 madde	 tepki	 kuramı	 (MTK)	 modelleri,	 öğrencilerin	 örtük	 yeteneklerinin	
ölçülmesi	 amacıyla	 geliştirilmiş	 olan	 testlerin	 analizi	 ve	 puanlanması	 için	 kullanılırlar.	 İki	
kategorili	(dichotomous)	veya	çok	kategorili	(polytomous)	puanlanan	verilerin	incelenmesi	için	
çeşitli	madde	tepki	kuramı	modelleri	bulunmaktadır.	İki	kategorili	puanlanan	veriler	için	örnek	
olarak,	Rasch	modeli,	bir,	 iki	ve	üç	parametreli	 lojistik	(1PL,	2PL,	3	PL)	modeller	 (Rasch	1960;	
Lord	ve	Novick,	1968;	Embretson	ve	Reise,	2000),	çok	kategorili	puanlanan	veriler	için	ise	kısmi	
puan	modeli	(partial	credit	model;	Masters,	1982),	aşamalı	tepki	modeli	(graded	response	model;	
Samejima,	 1969)	 ve	derecelendirme	ölçeği	modeli	 (rating	 scale	model;	Andrich,	 1978a,	 1978b)	
örnek	olarak	gösterilebilirler.	Bu	geleneksel	MTK	modelleri,	bireylerin	performanslarını	yetenek	
veya	 başarı	 puanları	 cinsinden,	 madde	 niteliklerini	 ise	 güçlük	 ve/veya	 ayırıcılık	 cinsinden	
tanımlamak	için	kullanılmaları	sebebiyle	“tanımlayıcı	(descriptive)”	ölçme	modelleri	olarak	ele	
alınırlar	(De	Boeck	ve	Wilson,	2004).	
MTK	 modelleri,	 genelleştirilmiş	 doğrusal	 ve	 doğrusal	 olmayan	 karma	 modeller	
(genelleştirilmiş	doğrusal	karma	modeller:	Breslow	ve	Clayton,	1993;	McCulloch	ve	Searle,	2001,	
doğrusal	 olmayan	 karma	modeller:	Davidian	 ve	Giltinan,	 1995)	 çerçevesinde	 ele	 alındığında,	
birey	ve/veya	madde	yordayıcılarının	modele	eklenmesiyle,	bireylerin	performansları	ve/veya	
maddelerin	 güçlükleri	 arasında	 gözlenen	 farklılıkların	 açıklanması	 mümkün	 olmaktadır	 (De	
Boeck	ve	Wilson,	2004;	Skrondal	ve	Rabe-Hesketh,	2004;	Briggs,	2008).	Böylece,	MTK	modelleri	




Bu	 çalışmada	 ele	 alınan	 tanımlayıcı	 ve	 açıklayıcı	 madde	 	 tepki	 kuramı	 modelleri,	
genelleştirilmiş	 doğrusal	 karma	 modellerin	 (generalized	 linear	 mixed	 models)	 özel	
formlarıdırlar.	Gözlemlerin	sürekli	olmadığı	durumlarda,	gözlemlerin,	bu	gözlemleri	doğrusal	
olarak	açıklayacak	sabit	ve	rastlantısal	yordayıcılara	bir	bağlantı	fonksiyonu	ile	ilişkilendirildiği	
modeller,	 genelleştirilmiş	 doğrusal	 karma	modellerdir.	 Bu	modeller,	 bağımlı	 değişken	 olarak	




Genelleştirilmiş	 doğrusal	 karma	 modeller,	 bağımlı	 değişkenin	 dağılım	 fonksiyonunun	
tanımlandığı	dağılım	ailesi	(distributional	family),	dağılımın	ortalama	değerinin	doğrusal	bileşene	
bağlandığı	bağlantı	 fonksiyonu	 (link	 function)	ve	yordayıcı	değişkenlerin	doğrusal	bir	 fonksiyon	













Bernoulli	 dağılım	 fonksiyonu,	 dağılımın	 beklenen	 değeri	 (ortalama	 değeri),	 ,	 ile	 tanımlanır.	
.	 ,	p	bireyinin	i	maddesini	doğru	cevaplama	olasılığı	( )	olarak	ifade	
edilir.	
1	 ve	 0	 değerlerinden	 oluşan	 gözlemlerin	 ortalama	 değerleri,	 ,	 normal	 ojiv	 modeller	
























gerekse	birey	kısmında	kestirilen	parametre	değerleri	 arasındaki	 farklılıkları	 açıklamak	üzere	
herhangi	bir	yordayıcı	değişkenin	bulunmadığı	tanımlayıcı	bir	modeldir.	
Eşitlik	 2’deki	 ,	 madde	 yordayıcı	 değişkeni,	 i	 maddesini	 belirlemek	 üzere	 madde	
belirleyicisi	 (item	 indicator)	 olarak	 kullanıldığı	 zaman	
,	 eşitlikteki	 	 terimi	madde	 parametresine	 denk	 gelir	 ve	 	 ile	 gösterilir	 (De	 Boeck	 ve	
Wilson,	2004).	 ,	i	maddesi	için	madde	güçlük	parametresidir.	Bu	modelde,	madde	sayısı	kadar	





Bu	 eşitlikteki	 i	 maddesini	 cevaplayan	 p	 bireyi	 için	 doğrusal	 bileşen,	 ,	 logit	 bağlantı	
fonksiyonundan	 dolayı	 p	 bireyinin	 i	 maddesini	 doğru	 cevaplama	 olasılığının	 ( )	 logit	








































açıklamak	 üzere	 birey	 kısmında	 yordayıcı	 değişkenler	 olarak	 birey	 özelliklerinin	 eklendiği,	






üzere,	TIMSS	 (Trends	 in	 International	Mathematics	and	Science	Study)	2007	Türkiye	sekizinci	
sınıf	matematik	verisinin	bir	bölümü	kullanılmıştır.	
TIMSS,	Uluslararası	Eğitim	Başarılarını	Değerlendirme	Kuruluşu	(International	Association	
for	 the	Evaluation	of	Educational	Achievement,	 IEA)	 tarafından	 ilki	1995	yılında	olmak	üzere	














puanlar	 kullanılmıştır.	 Bu	 31	madde	 iki	 kategorili	 olarak	 puanlandığı	 için	 öğrenciler	 her	 bir	
maddeden	doğru	cevap	için	1,	yanlış	veya	boş	cevap	için	0	puan	almışlardır.	
Örtük	regresyon	Rasch	ve	örtük	regresyon	doğrusal	lojistik	test	modellerinde,	öğrencilerin	







bir	 değişkendir.	 Öğrencilerin,	 öğrenci	 anketindeki	 “matematik	 öğrenmekten	 zevk	 alıyorum”,	
“matematik	 sıkıcıdır”,	 “matematiği	 seviyorum”	 ve	 “daha	 fazla	 matematik	 almak	 istiyorum”	







Öğrencilerin,	 öğrenci	 anketindeki	 “matematik	 öğrenmenin	 günlük	 yaşamımda	bana	 yardımcı	
olacağını	 düşünüyorum”,	 “okuldaki	 diğer	 dersleri	 öğrenmek	 için	matematiğe	 ihtiyacım	var”,	
“istediğim	 üniversiteye	 girebilmek	 için	 matematikte	 başarılı	 olmalıyım”	 ve	 “istediğim	 işe	
girebilmek	 için	matematikte	 başarılı	 olmalıyım”	 ifadelerinden	 aldığı	 puanların	 toplanmasıyla	
oluşturulmuştur.	 Öğrenciler	 her	 bir	 ifade	 için	 “kesinlikle	 katılıyorum”,	 “katılıyorum”,	
“katılmıyorum”	ve	“kesinlikle	katılmıyorum”	şeklinde	cevap	vermişlerdir.	Bu	değişkenin	aldığı	
en	düşük	değer	4,	en	yüksek	değer	ise	16’dır.	
Matematik	 Öğrenmede	 Özgüven	 (ÖZGÜVEN):	 Matematik	 öğrenmede	 özgüven	 değişkeni	
sürekli	bir	değişkendir.	Öğrencilerin,	öğrenci	anketindeki	“matematikte	genellikle	başarılıyımdır”,	
“matematik	 benim	 için	 sınıf	 arkadaşlarıma	 göre	 daha	 zordur”,	 “matematikte	 iyi	 değilim”	
ve	 “matematik	 konularını	 çabuk	 öğrenirim”	 ifadelerinden	 aldığı	 puanların	 toplanmasıyla	




Doğrusal	 lojistik	 test	 ve	 örtük	 regresyon	 doğrusal	 lojistik	 test	modellerinde,	maddelerin	
güçlükleri	 arasında	 gözlenen	 farklılıkları	 açıklamak	 üzere	 iki	 madde	 özelliği	 kullanılmıştır:	
bilişsel	alan	ve	konu	alanı.	
Bilişsel	 alan,	 bilgi,	 uygulama	 ve	 akıl	 yürütme	 olmak	 üzere	 üç	 kategoriden	 oluşan	 bir	
değişkendir.	
Bilgi:	Bu	alan	ile	ilgili	maddeler	öğrencilerin	matematik	ile	ilgili	bilmesi	gereken	olguları,	
kavramları	 ve	 yöntemleri	 kapsar.	 Öğrencilerin	 matematiği	 uygulama	 ve	 matematikle	 ilgili	
durumlarda	akıl	yürütme	becerileri	matematiksel	bilgilerine	bağlıdır.	
Uygulama:	Bu	alan	 ile	 ilgili	maddeler,	öğrencilerin	matematikle	 ilgili	problemleri	 çözmek	
veya	sorulara	cevap	vermek	için	bilgilerini	uygulayabilme	yeteneklerine	odaklanır.	
Akıl	 Yürütme:	 Bu	 alan	 ile	 ilgili	 maddeler,	 öğrencilerin	 alışılmış	 problemlerin	 dışındaki	
problemleri	mantıksal	ve	sistematik	düşünme	yoluyla	çözebilme	yeteneklerine	odaklanır.	
















































için	 ise	 STATA	 (StataCorp.,	 2003)	 üzerinden	 çalışan	 GLLAMM	 (Rabe-Hesketh,	 Skrondal,	 ve	
Pickles,	 2004)	 yazılımı	 kullanılmıştır.	 Açıklayıcı	 madde	 tepki	 modelleri	 yaklaşımı	 altında	






tahmin	 edilmiştir;	 bu	 tahminin	 standart	 hatası	 0.16’dır.	 Bu	 durumda,	 öğrencilerin	matematik	
başarılarında	 gözlenen	 farklılıklar	 0.05	 alfa	 düzeyinde	 istatistiksel	 olarak	 anlamlıdır	 (t-değeri	
=	 1.71/0.16	 =	 10.69,	 t(0.05,	 318)	 =	 1.96;	p	 <	 0.001).	 Lojit	 ölçeğinde	 tahmin	 edilen	 varyans	 değerinin	
karekökü	 alındığında	 	 elde	 edilen	 1.31	 değeri	 öğrencilerin	 matematik	 başarılarının	





1’e	 eşittir.	 Odds	 oranının	 3.71’e	 eşit	 olduğu	 durumda,	 maddenin	 doğru	 cevaplanma	 olasılığı	
yaklaşık	0.79’dur).	O	halde,	matematik	başarı	puanları	arasında	1	standart	sapma	(1.31	lojit)	olan	




MULTILOG	 programı	 ve	 GLLAMM	 yazılımı	 ile	 elde	 edilen	 madde	 güçlük	 parametre	
tahminleri	ve	bu	tahminlerin	standart	hataları	Tablo	2’de	verilmiştir.	GLLAMM	yazılımı	ile	elde	
edilen	 tahminler,	MULTILOG	 programı	 ile	 elde	 edilen	 tahminlere	 çok	 yakındır.	MULTILOG	
programı	 ile	 elde	 edilen	madde	güçlük	parametre	 tahminleri	 lojit	 ölçeğinde	yaklaşık	 -1.28	 ile	
3.53	değerleri	arasında	değişmekte	olup	ortalama	madde	güçlüğü	yaklaşık	0.57’dir.	GLLAMM	
yazılımı	 ile	 elde	 edilen	 madde	 güçlük	 parametre	 tahminleri	 ise	 lojit	 ölçeğinde	 yaklaşık	
-1.31	 ile	 3.67	 değerleri	 arasında	 değişmekte	 olup	 ortalama	 madde	 güçlüğü	 yaklaşık	 0.58’dir.	
Eşitlik	 6’da	matematik	 başarısı	 açısından	ortalama	bir	 öğrenciyi	 temsil	 etmek	üzere	 	 yerine	















Madde	1 -0.41	(0.17) -0.43	(0.15) -0.42	(0.53)
Madde	2 3.53	(0.35) 3.67	(0.28) 3.69	(0.59)
Madde	3 -0.41	(0.18) -0.43	(0.15) -0.42	(0.53)
Madde	4 -1.01	(0.19) -1.05	(0.15) -1.03	(0.53)
Madde	5 1.49	(0.20) 1.54	(0.17) 1.55	(0.54)
Madde	6 1.38	(0.22) 1.42	(0.17) 1.44	(0.54)
Madde	7 0.65	(0.19) 0.67	(0.15) 0.68	(0.53)
Madde	8 -0.54	(0.16) -0.56	(0.15) -0.55	(0.53)
Madde	9 -0.40	(0.16) -0.41	(0.15) -0.40	(0.53)
Madde	10 1.27	(0.18) 1.31	(0.17) 1.33	(0.54)
Madde	11 0.33	(0.18) 0.33	(0.15) 0.34	(0.53)
Madde	12 0.16	(0.16) 0.16	(0.15) 0.18	(0.53)
Madde	13 0.08	(0.15) 0.08	(0.15) 0.09	(0.53)
Madde	14 1.27	(0.20) 1.31	(0.17) 1.33	(0.54)
Madde	15 -0.80	(0.19) -0.83	(0.15) -0.82	(0.53)
Madde	16 0.81	(0.19) 0.83	(0.16) 0.84	(0.53)
Madde	17 -0.59	(0.19) -0.61	(0.15) -0.60	(0.53)
Madde	18 0.24	(0.18) 0.25	(0.15) 0.26	(0.53)
Madde	19 0.63	(0.20) 0.65	(0.15) 0.66	(0.53)
Madde	20 -0.40	(0.16) -0.41	(0.15) -0.40	(0.53)
Madde	21 0.97	(0.18) 1.00	(0.16) 1.02	(0.54)
Madde	22 1.27	(0.22) 1.31	(0.17) 1.33	(0.54)
Madde	23 1.67	(0.23) 1.74	(0.18) 1.75	(0.54)
Madde	24 1.40	(0.22) 1.45	(0.17) 1.46	(0.54)
Madde	25 2.32	(0.28) 2.41	(0.20) 2.43	(0.55)
Madde	26 1.38	(0.20) 1.40	(0.17) 1.42	(0.54)
Madde	27 1.01	(0.20) 1.04	(0.16) 1.06	(0.54)
Madde	28 1.07	(0.18) 1.10	(0.16) 1.12	(0.54)
Madde	29 -0.66	(0.18) -0.68	(0.15) -0.67	(0.53)
Madde	30 1.11	(0.21) 1.15	(0.16) 1.16	(0.54)
Madde	31 -1.28	(0.19) -1.31	(0.16) -1.29	(0.53)
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yordayıcılarından	 sadece	 öğrencilerin	 matematik	 öğrenmede	 kendilerine	 olan	 güvenlerinin	


































Öğrencilerin	 matematik	 öğrenmede	 kendilerine	 olan	 güvenlerinin	 matematik	 başarıları	
üzerindeki	etkisi	lojit	ölçeğinde	0.03	standart	hata	ile	yaklaşık	0.16	olarak	tahmin	edilmiştir.	0.05	
alfa	 düzeyinde	 istatistiksel	 olarak	 anlamlı	 bulunan	 bu	değer,	matematik	 öğrenmede	 özgüven	
puanları	arasında	bir	birimlik	fark	bulunan	iki	öğrencinin	matematik	başarı	puanları	arasında	
tahmini	 0.16	 lojitlik	 bir	 fark	 olacağı	 anlamına	 gelmektedir.	 Lojit	 ölçeğindeki	 0.16	 değerinin	


















Rasch	modelinde	 tahmin	edilen	değerden	(1.71	 lojit)	daha	düşük	olup	 lojit	ölçeğinde	yaklaşık	
1.32	olarak	tahmin	edilmiştir;	bu	tahminin	standart	hatası	0.13’tür.	Varyansın	açıklanmayan	bu	
kısmı,	0.05	alfa	düzeyinde	hâla	istatistiksel	olarak	anlamlıdır	(p	<	0.001).	
Matematik	 öğrenmede	 özgüven	 değişkeni	 tarafından	 açıklanan	 varyans,	 bu	 değişkenin	
varyansının	 değişkenin	 etkisinin	 karesinin	 çarpımı	 (3.152	 x	 0.202)	 ile	 elde	 edilen	 değerdir.	
Hesaplanan	 bu	 değer	 yaklaşık	 0.40	 olup	 toplam	 varyansa	 (1.71)	 bölündüğünde	 elde	 edilen	
0.23	değeri,	varyansın	yaklaşık	%23’lük	bir	kısmının	matematik	öğrenmede	özgüven	değişkeni	
tarafından	açıklandığını	belirtir.	Yüzde	açıklanan	varyans	değerinin	(0.23)	karekökü	alındığında	






Madde	 parametre	 tahminleri	 lojit	 ölçeğinde	 yaklaşık	 1.50	 ile	 6.49	 aralığında	 değişmektedir.	
Ancak	bu	değerler	madde	güçlük	parametre	değerlerine	eşit	değildir.	Madde	güçlük	değerlerini	
elde	etmek	için	öncelikle	öğrenci	etkilerinin	ortalama	değerini	hesaplamak	gerekir	ki	bu	değer	











oluşturulan	 bilgi	 –	 akıl	 yürütme	 (BİLGİ)	 ile	 uygulama	 –	 akıl	 yürütme	 (UYGULA)	 ve	 dört	
kategorili	bir	değişken	olan	konu	alanın	geometri	kategorisi	kontrol	grup	alınarak	oluşturulan	
sayılar	–	geometri	(SAYI),	cebir	–	geometri	(CEBİR)	ile	veri	analizi	ve	olasılık	–	geometri	(VERİ))	





















































değerinin	 üsseli	 alındığında	 (exp(0.33))	 elde	 edilen	 1.39	 değeri	 odds	 oranını	 verir.	 O	 halde,	
uygulama	 gerektiren	maddeler	 ile	 karşılaştırıldığında,	 akıl	 yürütme	 gerektiren	maddeler	 için	
odds	oranı	yaklaşık	1.39	kat	düşecektir.	Diğer	bir	 ifade	ile	uygulama	gerektiren	maddeler	 için	









arasında	 istatistiksel	 olarak	 anlamlı	 bir	 fark	 bulunmamaktadır.	 İkinci	 kontrastın	 etkisi	 lojit	
ölçeğinde	0.06	standart	hata	ile	yaklaşık	0.39	olarak	tahmin	edilmiştir.	Bu	etki	0.05	alfa	düzeyinde	
istatistiksel	 olarak	 anlamlıdır	 (p	 <	 0.001).	 Testteki	 geometri	 ile	 ilgili	 maddeler,	 cebir	 ile	 ilgili	
maddelerden	ortalama	olarak	yaklaşık	 0.39	 lojit	daha	zordur.	Lojit	 ölçeğindeki	 0.39	değerinin	
üsseli	alındığında	(exp(0.39))	elde	edilen	1.48	değeri	odds	oranını	verir.	O	halde,	cebir	ile	ilgili	
maddeler	 ile	karşılaştırıldığında,	geometri	 ile	 ilgili	maddeler	 için	odds	oranı	yaklaşık	1.48	kat	
düşecektir.	 Diğer	 bir	 ifade	 ile	 cebir	 ile	 ilgili	maddeler	 için	maddeyi	 doğru	 olarak	 cevaplama	
olasılığı	0.50	ise,	geometri	ile	ilgili	maddeler	için	bu	olasılık	yaklaşık	0.40’a	düşecektir.	Üçüncü	
kontrastın	 etkisi	 lojit	 ölçeğinde	 0.07	 standart	 hata	 ile	 yaklaşık	 0.30	 olarak	 tahmin	 edilmiştir.	
Bu	etki	0.05	alfa	düzeyinde	istatistiksel	olarak	anlamlıdır	(p	<	0.001).	Testteki	geometri	ile	ilgili	
maddeler,	veri	analizi	ile	ilgili	maddelerden	ortalama	olarak	yaklaşık	0.30	lojit	daha	zordur.	Lojit	























Birey	 özelliklerinden	 cinsiyet	 (CİNSİYET),	 matematiğe	 karşı	 olumlu	 tutum	 (TUTUM),	
matematiğe	önem	verme	(ÖNEM)	ve	matematik	öğrenmede	özgüven	(ÖZGÜVEN),	öğrencilerin	

























































































birey	 özellikleri	 ile	 sekizinci	 sınıf	 Türk	 öğrencilerinin	matematik	 başarıları	 arasında	 gözlenen	









Açıklayıcı	 madde	 tepki	 modellerinin	 analizi	 için	 kullanılabilecek	 çeşitli	 program	 veya	
yazılımlar	bulunmaktadır.	Bu	çalışmada	STATA	programı	üzerinden	çalışan	GLLAMM	yazılımı	
kullanılmıştır.	 SAS	 NLMIXED,	 SAS	 GLIMMIX,	 HLM,	 MLwiN	 gibi	 programlar	 da	 açıklayıcı	





TIMSS	 2007	 Türkiye	 sekizinci	 sınıf	 matematik	 verisi	 ilk	 olarak	 açıklayıcı	 madde	 tepki	
modelleri	 altında	 Rasch	 modeli	 ile	 analiz	 edilmiştir.	 Birey	 kısmında,	 öğrencilerin	 matematik	
başarılarının	varyansı	yaklaşık	1.71	(0.16)	lojit	olarak	tahmin	edilmiş	olup	matematik	başarıları	




başarısına	 sahip	 bir	 öğrencinin	 testte	 orta	 güçlükteki	 bir	 maddeyi	 doğru	 olarak	 cevaplama	
olasılığı	%50’den	düşüktür.	O	halde,	testin	zor	bir	test	olduğu	söylenebilir.	
Rasch	modeli	ile	öğrencilerin	matematik	başarıları	arasında	anlamlı	farklılıklar	bulunduktan	
sonra,	 öğrenciler	 arasındaki	 farklılıkları	 açıklamak	 üzere	 modelin	 birey	 kısmına	 öğrenci	
özelliklerinden	cinsiyet,	matematiğe	karşı	olumlu	tutum,	matematiğe	önem	verme	ve	matematik	
öğrenmede	 özgüven	 değişkenleri	 yordayıcı	 değişkenler	 olarak	 eklenerek	 birey	 kısmında	 bir	
regresyon	modeli	oluşturulmuş,	modelin	madde	kısmı	ise	aynı	kalmıştır.	Örtük	regresyon	Rasch	
modeli	olarak	adlandırılan	bu	modelin	analizi	sonucunda,	öğrencilerin	matematik	başarılarında	
gözlenen	 farklılıkların	 cinsiyetten,	 matematiğe	 önem	 verip,	 matematiğe	 karşı	 olumlu	 bir	
tutuma	sahip	olmaktan	etkilenmediği,	ancak	bu	farklılıkların	%23’lük	bir	kısmının	öğrencilerin	







Rasch	 modelinin	 birey	 kısmı	 aynı	 kalıp	 modelin	 madde	 kısmına	 madde	 güçlükleri	
arasındaki	 farklılıkları	 açıklamak	 üzere	 madde	 özelliklerinden	 bilişsel	 alan	 ve	 konu	 alanı	
değişkenleri	yordayıcı	değişkenler	olarak	eklenerek	doğrusal	lojistik	test	modeli	oluşturulmuştur.	






olduğu,	geometri	 ile	 ilgili	maddeler	ve	sayılar	 ile	 ilgili	maddeler	arasında	 ise	madde	güçlüğü	
bakımından	istatistiksel	olarak	anlamlı	bir	fark	olmadığı	bulunmuştur.	
Örtük	regresyon	doğrusal	lojistik	test	modeli	ile	bulunan	sonuçlar,	örtük	regresyon	Rasch	
modeli	ve	doğrusal	 lojistik	 test	modeli	 ile	bulunan	sonuçlara	çok	yakındır.	Hem	bireyler	hem	
de	madde	güçlükleri	arasında	gözlenen	farlılıkların	açıklanmaya	çalışılması	durumunda,	örtük	
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